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Resumo

O Glaucoma é uma doenca assintomatica causada por lesao do nervo éptico em
decorréncia do aumento elevado da pressao intra-ocular. Com o diagndstico precoce,
as chances de controlar sua progressao sao maiores. O glaucoma é um grande pro-
blema na satide mundial como causa de cegueira, perdendo apenas para a catarata.
Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um método para a deteccao automa-
tica do glaucoma em imagens da retina utilizando uma abordagem de aprendizado
profundo. A metodologia utilizada no trabalho foi aquisi¢do de imagens, treinamento
da rede neural convolucional para deteccao do disco 6ptico, extracdo dos vasos san-
guineos e extracao de caracteriticas baseadas na textura. Por fim, foi realizada a

classificacdo utilizando redes neurais convolucionais alcangando uma acuracia de
98.5%.

Palavras-chaves: Imagens Médicas; Glaucoma; Rede Neural Convolucional; Indice
de diversidade filogenética.



Abstract

Glaucoma is an asymptomatic disease caused by optic nerve damage due to
elevated intraocular pressure. With early diagnosis, the chances of controlling your
progression are greater. Glaucoma is a major health problem worldwide as a cause
of blindness, only losing to the cataract. This paper presents the development of
a method for the automatic detection of glaucoma in retinal images using a deep
learning approach. The methodology used in the work was image acquisition, con-
volutional neural network training for detection of the optic disc, extraction of the
blood vessels and extraction of characteristics based on the texture. Finally, clas-
sification was performed using convolutional neural networks reaching an accuracy
of 98.5%.

Palavras-chaves: Medical Images; Glaucoma; Convolutional Neural Netowrk; Phy-
logenetic Diversity Index.
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1 Introducao

O glaucoma é uma doenca cronica assintoméatica que devido ao aumento da Pressao
Intra-Ocular (PIO) elevada, causa dano ao nervo éptico levando a perda periférica irre-
versivel ou total da visao (LAMANTI et al., 2014; YADAV; SARATHI; DUTTA, 2014). O
nervo 6ptico é a parte do olho que transmite a informagao visual da retina até o cére-
bro. Com o nervo 6ptico lesionado, causa um maior alargamento da escavagao ou Copo
Optico-(CO), se comparado ao alargamento do Disco Optico-(DO).

O glaucoma nao possui cura e quanto mais cedo o paciente for diagnosticado, menor
sao as chances de sofrer com os efeitos da doenca, uma vez que, o tratameno precoce
retardard a evolugdo da mesma. (AGARWAL et al., 2015). O glaucoma esté entre as
principais causas de cegueira do mundo, atingindo aproximadamente 66,8 milhoes de
pessoas, e estimando que 10% desta populacao torna-se cega de ambos os olhos devido
a esta doenca, sendo um grande problema na satide mundial ficando atras apenas para
catarata (YIN et al., 2012).

Para o diagnéstico, pode ser feito tanto o exame clinico por um oftalmologista como a
tonometria, que ¢ um exame oftalmologico que permite a medida PIO, ou usando equipa-
mentos caros especializados como a Optical Coherence Tomography (OCT), e Heidelberg
Retina Tomography (HRT) (BURGOYNE et al., 2005). O OCT é um exame nao invasivo
que mede a espessura da camada de fibra nervosa da retina, feito através uma tecnologia
especial que cria imagens seccionais dos tecidos. O HRT é um scanner a laser confocal que
realiza a aquisi¢do e andlise de imagens tridimensionais do nervo 6ptico para detecgao de
lesoes glaucomatosas. No entanto, a avaliacdo do DO por um oftalmologista é subjetiva
e a disponibilidade dos exames OCT e HRT precisam de mao de obra especializada, e
possuem um custo elevado (LIU et al., 2011).

Uma alternativa vidvel a esses exames sao os Computer-Aided Detection (CAD) /
Computer-Aided Diagnostic (CADx). Esses sistemas sdo ferramentas computacionais para
auxiliar e melhorar os diagnosticos médicos através de imagens. Assim os CAD e CADx
tem por objetivo aumentar a precisao do diagnéstico, proporcionando ao especialista uma
segunda opiniao, uma vez que informacoes adicionais resultam em um diagndstico mais
preciso. Assim, neste trabalho foi desenvolvido um sistema CAD/CADx para diagnos-
tico automético do glaucoma contribuindo para um diagnéstico mais acessivel (RONNE-
BERGER; FISCHER; BROX, 2015; OLIVEIRA et al., 2015). Para isso, é utilizado uma
arquitetura de Deep Learning, a Convolutional Neural Network (CNN) para detectar as
Regioes de Interesse (ROIs) sobre imagens da retina. Em etapas posteriores, sdo extrai-
das as caracteristicas das ROIs utilizando descritores baseados em textura. Por fim sao
classificadas as informagoes obtidas com os descritores para quantificacao do glaucoma e

avaliar o método proposto.
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2 Trabalhos Relacionados

Nesta se¢ao, serao abordados trabalhos que trazem em sua metodologia um mecanismo
de auxilio no diagnéstico do glaucoma utilizando técnicas de Processamento Digital de
Imagens (PDI), Deep Learning, e Reconhecimento de Padroes.

Em (CHEN et al., 2015) os autores desenvolvem uma arquitetura de CNN para ser
capaz de capturar as caracteristicas discriminativas que melhor caracterizam os padroes
ocultos relacionados ao glaucoma. A estrutura Deep Learning adotada contém seis cama-
das: quatro camadas convolucionais e duas camadas totalmente conectadas. A saida da
ultima camada totalmente conectada ¢ alimentada para um classificador soft-maz para a
previsao do glaucoma. Os resultados mostram a area sob curva ROC de 0.831 e 0.887.

No trabalho de(SEVASTOPOLSKY, 2017) é apresentado uma abordagem para a seg-
mentagao automatica do DO e CO que se baseia em Deep Learning utilizando uma modi-
ficacao da arquitetura de CNN U-Net. O método atinge qualidade comparavel aos atuais
métodos de ultima geragao para a segmentacao do DO e CO, superando-os em termos de
tempo de previsao. Os resultados mostram que a segmentacao automatica do DO pode
ser feita com qualidade comparativa com o humano, entretanto o CO é mais complexo
para reconhecer.

Em (ORLANDO et al., 2017) os autores realizam a analise da viabilidade do uso de
CNN que sao pré-treinados a partir de dados nao médicos para a detecgao automatizada de
glaucoma. Duas CNNs diferentes pré-treinadas, foram aplicadas em imagens de fundo para
afinar os pesos dessa rede, para ter um classificador explicitamente dedicado a nova tarefa
de detectar o DO e CO. Os resultados no conjunto de dados Drishti-GS1, avaliados em
termos de area sob a curva ROC média, sugerem a viabilidade desta abordagem e oferecem
evidéncias significativas da importancia do pré-processamento de imagem bem escolhido
para transferéncia de aprendizagem quando a quantidade de dados nao é suficiente para
ajustar a rede.

(MANINIS et al., 2016) propoem uma arquitetura de CNN béasica DRIU, para segmen-
tacao de vasos retinianos e DOs que é rapido e preciso. A DRIU usa uma arquitetura de
rede basica na qual dois conjuntos de camadas especializadas sao treinados para resolver
a separacao do disco da retina e do disco 6ptico. Nos conjuntos de dados testados, DRIU
apresenta resultados que nao s6 tém um menor erro mediano, mas também mostram me-
nos dispersao, portanto, mais consisténcia. Os resultados qualitativos corroboram que a
DRIU é robusta e consistente, mesmo nos cenarios mais desafiadores e diversos da base
de dados RIM-ONE.

(YADAV; SARATHI; DUTTA, 2014) apresentam em seu método uma tentativa de
estudar e analisar os recursos de textura em imagens no fundo de olho e suas variagoes

quando a imagem apresenta incidéncia do glaucoma. As caracteristicas de textura sao
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localizadas em torno do DO e extraidas com a matriz de co-ocorréncia. O método de
classificacao proposto é o uso do classificador de rede neural com a ajuda da extracao
de caracteristicas de textura da éarea localizada no DO das imagens do fundo de olho. O
método de classificacao de 72% de acurdcia em classificar imagens normais ou glaucoma-
tosas.

Diante do exposto nos trabalhos relacionados, o problema ¢é trazer um diagnostico
mais completo, e torna-lo mais eficiente para que possa ser utilizado como sistema de
diagnostico auxiliado por computador, que ajudam a diminuir a variabilidade de interpre-
tacao, fornecendo uma segunda opiniao ao especialista. Este trabalho tem como objetivo
a utilizacao da Deep Learning para identificar ROIs de imagens da retina para serem

posteriormente diagnosticadas quanto a presenca do glaucoma.
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3 Materiais e Métodos

Esta secdo aborda a metodologia proposta neste trabalho para detec¢ao, extracao, e
classificagdo de caracteristicas do DO, a fim de diagnosticar automaticamente o glaucoma
a partir de imagens digitais da retina.

A primeira etapa foi a aquisicao de imagens, utilizando trés bases de imagens publicas
de fundo de olho. Em seguida, foram reunidas todas as imagens da retina, com olhos nor-
mais e em diferentes niveis de glaucoma para o treinamento da rede neural de aprendizado
profundo. A rede utilizada é uma implementagao da Rede Neural Convolucional (CNN)
baseada na arquitetura U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), empregada
com o objetivo de realizar o reconhecimento de padroes para detectar o DO.

Concluido o treinamento, é realizado com os pesos treinados da CNN a predi¢ao sobre
as imagens de teste para segmentacao da imagem, a fim de identificar a mascara com a
ROI. Com a mascara da ROI definida, foi realizado a sobreposi¢ao da imagem testada
com a mascara que a CNN detectou, para ter somente a regiao do DO afim de facilitar
a analise sobre as caracteisticas da patologia e diminuir a regiao a ser processada. Em
seguida foi realizada a extracao dos vasos sanguineos através de uma segmentacao por
limiar, pois os vasos nao sao relevantes para as proximas etapas de analise.

Apoés essa etapa, foi feita a extracdo de caracteristicas na tonalidade de cinza das
imagens, utilizando descritores de textura baseados em indices de diversidade filogenético.
Por fim, foi realizada a classificacdo com um classificador baseado em CNN, para verificar
a eficacia do método ao quantificar as imagens em normais ou glaucomatosas. Na Figura 1
tem-se o fluxograma que representa as etapas propostas na metodologia para diagnéstico

do glaucoma.

AQUISIGAO DE TREINAMENTO DA EXTRAGAO DOS A .
IMAGENS CNN VASOS o DS s ] CLASSIFICAGAO
SANGUINEOS
- |
RIM-ONE ; INDICES DE CLASSIFICADOR
DRIONS-DB ARQUITETURA SEGMENTRCO coM DIVERSIDADE BASEADO
DRISHTI-GS - FILOGENETICA EM CNN

S —

Figura 1: Fluxograma da metodologia proposta.
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3.1 Aquisicao de Imagens

Neste trabalho sao utilizadas trés bases de imagens da retina, a RIM-ONE (TRUCCO
et al., 2013), a DRIONS-DB (CARMONA et al., 2008) e DRISHTI-GS (SIVASWAMY et
al., 2014). Essas sao bases de imagens publicas que foram dispostas para pesquisa, teste
e desenvolvimento de solugoes computacionais para auxilio ao diagnéstico do glaucoma.
A base RIM-ONE possui 169 imagens sendo 119 de retinas normais, e as outras 51 com
niveis diferentes do glaucoma, possuindo todas cinco marcag¢oes do DO para cada imagem.
A base DRISHTI-GS contém 101 imagens, sendo que 50 delas apenas possuem a marcacao
do DO feito por especialistas. Ja a base DRIONS-DB contém 110 imagens, as marcagoes

do DO foram feitas por dois especialistas.

3.2 Convolutional Neural Netowrk

Convolutional Neural Network é uma arquitetura de Deep Learning, sendo uma varia-
¢ao da rede neural artificial perceptron de multiplas camadas, baseada no processamento
de dados visuais, capaz de aplicar filtros nesses dados, mantendo a relagao de vizinhanca
entre os pizels da imagem ao longo do processamento da rede (LECUN et al., 1998). O
nome “Convolutional Neural Network” indica que a rede emprega uma operacao mate-
matica chamada convolucao.

Em técnicas de Deep Learning, existem varias arquiteturas de CNNs, cada uma desen-
volvida com um objetivo, seja classificagdo, como a GoogLeNet (SZEGEDY et al., 2015),
detec¢ao como VGG Net (SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2014), reconhecimento como Alex-
Net (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012), entre outras. Para tratar a primeira
etapa do problema proposto, buscou-se utilizar uma arquitetura de CNN para segmenta-
¢ao de imagens. Para detecgdo do ROI, a imagem da retina tem que ser segmentada para
separar o DO do restante da imagem. Para isso utilizou-se a arquitetura de CNN U-net,
que tem atingido bons resultados em segmentacao rapida e precisa de imagens médicas.
Ela vem superando os métodos existentes em varios desafios biomédicos de segmentacao
de imagens (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). A Figura 2 ilustra a arquitetura
e as camadas que constituem a rede.

Como ilustrado na Figura 2, cada caixa azul corresponde a um mapa de recursos
multicanal. A quantidade de canais é indicada no topo da caixa. O tamanho x-y é for-
necido na margem inferior esquerda da caixa. As caixas brancas representam mapas de
recursos copiados. As setas indicam as diferentes operacoes. No total, a rede possui 23 ca-
madas convolutivas. Como algoritmo de otimizacao da rede, utilizou-se algoritmo Adam,
pois é invariavel ao redimensionamento diagonal dos gradientes e é adequado a grandes
problemas em termos de dados.

A arquitetura consiste em dois caminhos, um de contratacgao (lado esquerdo) e o outro
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Figura 2: Representagao da arquitetura U-net.

um caminho expansivo (lado direito). O caminho de contratagao segue a arquitetura tipica
de uma CNN. Consiste na aplicagio repetida de duas convolugoes 3x3, cada uma seguida
por uma unidade linear retificada (ReLU) e uma operagao de maz-pooling de 2x2 com
stride 2 para downsampling. Em cada etapa de downsampling dobra-se o niimero de canais
de recursos.

Cada passo no caminho expansivo consiste em um levantamento do mapa de recursos
seguido de uma convolucao 2x2 que faz a metade do niimero de canais de recursos, que
é uma juncao com o mapa de recursos correspondentemente cortado do caminho de con-
tratacao e dois 3x3 circunvolugoes, cada uma seguida por uma funcao de ativagdo uma
ReLU. Essa etapa do caminho expansivo é necessario devido a perda de pixels de borda
em cada convolugdo no caminho de contratacao. Na camada final é utilizada uma convo-
lugao 1x1 para mapear cada vetor de caracteristicas de 64 componentes para o nimero

desejado de classes.

3.3 Treinamento

Para o treinamento, os algoritmos foram desenvolvidos em linguagem de programagao
Python 3.5, e framework Keras (KERAS, 2017) para treinamento de redes neurais (com
TensorFlow backend (ABADI et al., 2016)). A biblioteca OpenCV (BRADSKI; KAEH-
LER, 2008) foi usada para manipulacao de imagens. A maquina utilizada contém hardware
composto por processador Intel Core 15 64 bits, e 4GB de memodria RAM DDRS3.

Com a CNN implementada, o préximo passo e que merece muita atencao, é selecionar

os dados de entrada para o treinamento da rede, pois sdao com eles que a CNN aprende.
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Para isso, foram selecionadas aleatoriamente 326 imagens das trés bases, sendo 155 da
RIM-ONE, 51 da DRISHTI-GS, e 120 da DRIONS-DB, e separou-se 65 imagens para
testes, sendo estas, também compostas por imagens das trés bases e escolhidas aleato-
riamente. Foram utilizadas imagens da retina e suas mascaras para o treinamento, pois
as mascaras apontam as saidas desejadas sobre as imagens da retina, ou seja, a rede ira
aprender a localizar o DO em imagens da retina.

(DOSOVITSKIY et al., 2014; MANINIS et al., 2016) relatam que redes neurais convo-
lucionais sao eficientes no aprendizado com uma grande quantidade de dados de entrada.
Em posse dessa afirmacao e observando o pequeno niimero de imagens disponiveis para
treinamento, foi adotado como alternativa a rotacao de cada uma das 326 imagens nos
angulos: 22, 45, 67, 90, 112, 135, 157, 202, 225, 247, 270, 290, 315, e 337 graus juntamente
com suas mascaras, produzindo para cada imagem 14 novas imagens rotacionadas, resul-
tando em 4564 imagens para treianamento. O treinamento realizado é a partir do zero,
ou seja, nenhum modelo pré-treinado foi usado e os pesos dos filtros convolucionais foram
iniciados aleatoriamente no inicio de cada treino.

Para a rede CNN aprender as caracteristicas e padroes do DO, que é a regiao de
interesse, foram passados como parametros de entrada as imagens da retina e suas devidas
mascaras, sendo o papel da mascara apontar a classe que deve ser aprendida, que no caso

é toda a estrutura do DO.

3.4 Extracdo dos Vasos Sanguineos

Antes de extrair as caracteristicas das imagens segmentadas com a CNN, retirou-se
os vasos sanguineos para facilitar a abstracao de caracteristicas relevantes para posterior
classificacdo. Para isso, utilizou-se o algoritmo de segmentacao por limiar de Otsu. Este
algoritmo ird permitir-nos obter de forma rapida e automatica o valor limite correto
para escolher entre dois modos de histograma, permitindo-lhes aplicar o limiar de forma
otimizada. Este algoritmo tenta encontrar um valor limiar (¢) que minimiza a varidncia
ponderada dentro da classe dada pela relagdo. Otsu binariza a imagem, como os vasos
sanguineos possuem uma tonalidade mais escura no DO, prevalece somente a regiao do

DO sem os vasos, como mostra na equacao 3.1.

oo (t) = a1(t)o; () + a2 ()05 (t) (3.1)

Com isso, o algoritmo binariza a imagem, como os vasos sanguineos possuem uma

tonalidade mais escura no DO, prevalecendo somente a regiao do DO sem os vasos.
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3.5 Extracao de Caracteristicas

A diversidade é um termo frequentemente usado em Ecologia. O objetivo de um indice
de diversidade é descrever a variedade de espécies presentes em uma comunidade ou area
(MAGURRAN;, 2013). A filogenia é um campo de estudo da biologia para definir rela¢oes
evolutivas em uma espécie, procurando determinar relagoes de ancestrais entre espécies
conhecidas, afim conhecer a origem e o desenvolvimento das diversas espécies existentes no
planeta (WEBB, 2000; HUELSENBECK et al., 2001). A diversidade filogenética estuda
as diferentes espécies ou individuos em uma comunidade, incorporando de forma explicita
as diferencas entre espécies usando a distancia filogenética, a qual representa a magnitude
das diferencas fenotipicas entre elas. A premissa principal dessa medida é que a diversidade
¢ maior em uma comunidade em que as espécies sao filogeneticamente mais distintas.

Para a extracao de caracteristicas das ROIs apés a deteccao do DO e extracao das
veias, utilizou-se os indices de diversidade filogenéticas Phylogenetic Diversity (PD), Sum
of Phylogenetic Distances (SPD), Mean Nearest Neighbour Distance (MNND), Phyloge-
netic Species Variability (PSV) e Phylogenetic Species Richness (PSR) para extragao de
caracteristicas baseadas em textura. Esses indices consideram a distancia filogenética,
calculada a partir da arquitetura da arvore filogenética.

Para isso, é feito uma analogia das propriedades da filogenia da biologia com as propri-
edades de uma imagem. O que representa uma comunidade na biologia, na metodologia
vai representar uma ROI da imagem da retina. As espécies, sdo comparadas a quanti-
dade de niveis de cinza. Os individuos, sdo representados como os pixels da imagem. E a
distancia filogenética é o nimero de arestas entre duas espécies. Assim sao calculados os
indices sobre as imagens para procurar e descrever essa relacao filogenética, para posterior
classificacao.

O indice PD é o somatoério dos comprimentos dos ramos da filogenia de cada espécie.
Na Equacao 3.2, o B é o nimero de ramificacao da arvore, L; é o comprimento do ramo

e A; é a abundancia média de espécies que compartilham ramo 1.

SB LA,
P A

O SPD é a soma das distancias filogenéticas entre cada par de espécies. O cédlculo do

B x (3.2)

SPD pode ser observado na Equacao 3.3, onde d,,,, é a distancia entre as espécies m e n;

a,, ¢ a abundancia de espécies m; S o nimero de espécies no conjunto focal.

<s (S — 1)) E¥m < n*mn®mn (3.3)

2 XYm < n*mon
O MNND ¢ a distancia média do taxon mais proximo. Na Equacgao 3.4, onde d,,, é a

distancia entre as espécies m e n; a,,, abundancia de espécies m.
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s
> min (dpy) am (3.4)

O PSV ¢ a variabilidade de espécies filogenéticas, que resume o grau em que as espé-
cies em uma comunidade sao filogeneticamente relacionadas. A variabilidade de espécies
filogenéticas, resume o grau em que as espécies em uma comunidade sao filogeneticamente
relacionadas. O calculo do PSV é definido na Equagao 3.5, onde, o trC representa a soma
dos valores da diagonal de uma matriz C, ¢ é o somatério de todos os valores da matriz,

n é o namero de espécies e ¢ é a média dos elementos da diagonal de C'.

ntrC’—Ec_
nn—1)

E o PSR ¢ a riqueza de espécies e quantifica o niimero de espécies em uma comuni-

PSV = l1-¢ (3.5)

dade. A riqueza de espécies filogenéticas (PSR), quantifica o niimero de espécies em uma
comunidade. O valor da riqueza de espécies filogenéticas ¢ encontrado multiplicando-se o
numero de espécies n pela variabilidade da comunidade, pode-se verificar os parametros

na Equacao 3.6.

PSR =nPSV (3.6)

3.6 Classificacao

Para a classificacao foi utilizada a suite de algoritmos de mineracao de dados, pré-
processamento de dados, classificagao, visualizagao, e aprendizado de maquina WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis) (WEKA, 2017). Utilizou-se como classi-
ficador uma implementagao baseada na ultima camada das CNNs, a fully-connected, sendo
essa propria para trabalhar com nimeros gerados pelos indices de diversidade filogenéti-
cas (AMTEN, 2017). Esse classificador foi utilizado por além de classificar os resultados,
aprende com os dados de treino, e utiliza esse aprendizado nos dados de teste, obtendo

um bom resultado na categorizacao de padroes do DO.

3.7 Validacao dos Resultados

Para validacao dos resultados do método em quantificar o glaucoma em imagens de
fundo de olho, utilizou-se de métricas de avaliacdo baseadas em estatistica como Acura-
cia, Especificidade, Sensibilidade, Precisdo, e Sopreposicao (METZ, 1986; MARTINEZ;
LOUZADA-NETO; PEREIRA, 2003).
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4 Resultados e Discussoes

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos na metodologia proposta em clas-
sificar as imagens em glaucomatosas ou normais, com base nas imagens de teste. Em se-
guida, foi calculada a acurécia, sensibilidade, precisao, sopreposicao e especificidade para

cada teste, e por fim é feito a analise comparativa com outros trabalhos relacionados.

4.1 Configuracao dos Testes

Para avaliar os resultados, foi realizado um teste selecionando aleatoriamente 14 ima-
gens da base RIM-ONE e 51 da base DRISHTI-GS. Dentre elas, contém imagens da retina
normais e com diferentes niveis de glaucoma, sendo que essas imagens nao foram utiliza-
das para treinamento, somente para teste. Com isso desejava-se saber se apds o treino, a
CNN conseguiria identificar o DO em novas imagens da retina para garantir que a CNN
aprendeu a reconhecer padroes do DO. Essas duas bases foram utilizadas para teste por
terem a descri¢ao identificando quem sao imagens normais e glaucomatosas segundo os
especialistas.

A base DRIONS-DB apresenta 23,1% das imagens glaucomatosas, entretanto, a mesma
nao indica quais imagens sao, e por nao disponibilizamos de um médico para avaliar quais
imagens de fato sao portadoras do glaucoma, optamos por nao utilizé-las na fase de teste.
Como o objetivo do treinamento é deixar apta a CNN segmentar imagens da retina para
detecgao do DO, essa base foi utilizada por: a) a base contém a marcagao ideal do DO
feita por especialistas, na qual serve de saida desejada para treinamento. E b) as CNNs
conseguem maior taxa de aprendizado com grandes quantidades de dados, sendo assim, a
base DRIONS-DB possui novas e diferentes imagens em relagao as outras bases. Esse fator
faz com que a segmentagao da CNN generalize o aprendizado para apontar a marcagao
ideal do DO em novas imagens, como também utilizado em (SEVASTOPOLSKY, 2017)

para treinamento da CNN.

4.2 Resultados dos Testes

CNNs de classificacao utilizam no final de suas arquiteturas uma camada totalmente
conectada, na qual realiza a classificacao sobre os dados das camadas anteriores, como
feito nos trabalhos de (CHEN et al., 2015; ORLANDO et al., 2017), os quais realizam a
etapa de classificacdo na mesma rede. Como o presente trabalho utilizou-se a arquitetura

de CNN U-Net para realizar somente a segmentacao precisa do DO, mas sem modifi-
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car a arquitetura, a mesma nao possui a camada totalmente conectada para trazer uma
classificacao sobre imagens glaucomatosas.

Na Figura 3, apresentam os resultados sobre as etapas para processamento da ROI. Na
Figura 3(a) tem-se a imagem utilizada para teste. Na Figura 3(b) tem-se a predicao feita
pela CNN, realizando a segmentacao sobre essa imagem, retornando a mascara apontando
o DO. Na Figura 3(c) é ilustrado a sobreposicao feita para ter a ROI isolada. Por fim, na

Figura 3(d) ilustra a imagem resultante apds a extracao dos vasos sanguineos.

(a) (b) (c) (d)

Figura 3: Detecgao do DO.

Com os vasos sanguineos extraidos, foram extraidas as caracteristicas com descrito-
res de textura. Para isso foram utilizados os indices de divesidade filogenética PD, SPD,
MNND, PSV, PSR, com a finalidade de descrever informagoes a partir dos niveis de cinza
da ROIL. Em seguida foi realizada a classificacao executando o WEKA com um classifi-
cador baseado em CNN, sobre as caracteristicas extraidas das imagens. Tal classificador
reconhece padroes sobre as informagao extraidas pelos indices, distinguindo regioes e clas-
sificando imagens em normais ou doentes, trazendo um diagnéstico.

De acordo com as informagoes extraidas pelos indices, as ROIs das imagens normais
apresentam caracteristicas mais homogéneas em relagao as ROIs das imagens glaucoma-
tosas, que apresentam caracteristicas heterogéneas devido as lesoes, sendo a variabilidade
de espécies, niveis de cinza, maior nas ROIs em imagens glaucomatosas. Os resultados
obtidos na classificagao foram promissores, o classificador da rede neural CNN atingiu
uma acuracia de 98,5%, sensibilidade de 98,1%, especificidade de 100%, precisao de 100%
e sobreposicao de 93% em diagndsticar imagens normais e glaucomatosas.

Ao utilizar novas imagens da retina no método proposto, os resultados podem alcancar
uma maior precisao na deteccdo do DO em diferentes amostras. Isso se deve ao fato que o
nucleo do trabalho se baseia no aprendizado de maquina profundo, quanto mais amostras,
maior a curva de aprendizado e precisao para reconhecimento dessas estruturas.

Em comparacao com os trabalhos relacionados, como demonstra a Tabela 1, a meto-
dologia se destacou. Os trabalhos de (SEVASTOPOLSKY, 2017; MANINIS et al., 2016)
propuseram em suas metodologias o uso de técnicas de aprendizado profundo, com o uso
de CNNs para deteccao do DO, OC e vasos sanguineos, mas as metodologias apenas tra-
balham na parte de segmentagao das imagens de retina. Nos trabalhos de (CHEN et al.,

2015; ORLANDO et al., 2017) os autores em suas metodologias vao além da segmenta-
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Tabela 1: Comparagdo com os trabalhos relacionados

Trabalho Base A (%)
(SEVASTOPOLSKY, RIN-ONE, DRIONS-DB, DRISHTI-GS -
2017)

(CHEN et al., 2015) ORIGA, SCES -

(ORLANDO et al., 2017)  DRISHTI-GS1, DRIVE -
(MANINIS et al., 2016) DRIVE, STARE -

(YADAV; SARATHI; Privada 72
DUTTA, 2014)
Metodologia RIN-ONE, DRIONS-DB, DRISHTI-GS  98.5

¢ao, eles quantificam a patologia, mas a abordagem e valores dos resultados se diferem aos
usados na metodologia proposta por a mesma utilizar os descritores baseados em textura
para extrair caracteristicas da imagens. No trabalho de (YADAV; SARATHI; DUTTA,
2014) os autores obtém 72% de acuracia na classificagdo do glaucoma, mas utilizam a
matriz de concorréncia para extrair caracteristicas.

O referente trabalho se difere dos demais por utilizar uma metodologia mais completa
e complexa para o diagnostico do glaucoma, apresentando uma abordagem completa,
automatizando o diagnéstico da patologia. A deteccao do DO e OC para obter a relacao
do didmetro da escavagdo e do disco (cup-to-disk diameter ratio-CDR), é indicio para
quantificar o glaucoma conforme relatado e empregado nos trabalhos relacionados. A
metodologia proposta usou a CNN para detectar o DO e classificar as caracteristicas,
em que foram utilizados os descritores de textura para extrair as caracteristicas do DO,
com intuito de obter informacoes que quantifiquem a patologia com classificadores, sem

necessidade entao de detectar o CO e calcular o CDR.
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5 Conclusao

Deep Learning é uma subarea da Inteligéncia Artificial que estd em crescente avanco,
inovando com o surgimento em aplicagoes de diversas técnicas e usos, impulsionando uma
nova era de automatizacao inteligente. Com o uso de técnicas de PDI e [A, esse trabalho
apresentou uma metodologia para detec¢ao automatica do DO em imagens da retina com
CNN;, utilizando descritores baseados em textura e o classificador CNN para discriminagao
e classificacao de regides em imagens da retina em glaucomatosas ou normais.

A anélise de imagens da retina utilizando a ROI apresentou resultados eficientes na
categorizacao de padroes de lesdes glaucomatosas, atingindo uma taxa de acerto de 98.5%
de acuricia, sensibilidade de 98,1%, especificidade de 100%, precisao de 100%, e sobrepo-
sicao de 93% na quantificacdo do glaucoma. Assim, o referente trabalho tem uma maior
relevancia na area médica e computacional, pois com o uso dessas novas tecnologias,
possibilitam ao profissional da area recursos para diagnosticar a doenga fornecendo um
diagnostico mais precoce.

A partir dos resultados obtidos, pode-se inferir que a utilizacao da CNN para deteccao
da ROI, e descritores baseados na textura das regioes, apresentam resultados eficazes na
classificacdo do quantificagdo do glaucoma. O uso de indices filogenéticos para descrever

padroes em regides de imagens mostrou-se eficiente para a metodologia proposta.
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